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1． は　じ　め　に
　近年，Twitter₁）などのソーシャルメディア
が急速な広がりを見せている。Twitter とは，
ツイートと呼ばれる₁₄₀文字のメッセージを投
稿できるコミュニティーサイトである。₂₀₁₅年
₆ 月₃₀日時点では，Twitter には ₃ 億₁,₆₀₀万人
月間アクティブユーザがおり， ₁ 日平均 ₅ 億件
のツイートが投稿されている₂）。Twitter には，
今日の出来事，食事の内容や交通状況，購入し
た商品の感想や要望，不満など様々な情報がリ
アルタイムに投稿されている。現在，これらの
Twitter 上に投稿された情報を，ビジネスやサー
ビスに役立てるための研究が活発に行われてい
る。例えば，トレンド分析，評判分析，ユーザ
の属性抽出，実世界の動向（株価や売り上げな
ど）との相関分析などである［₁］。
　筆者の担当している授業で調査を行ったとこ
ろ，約 ₈ 割の学生が Twitter を利用しているこ
とがわかった。詳細は₂.₃節で述べる。このよ
うに大部分の学生が利用していることから，本
学での Twitter の利活用を検討したいと考えて
いる。
　大学での Twitter の活用方法としては，学生
が投稿したツイートを解析することで，大学へ
の要望や不満を抽出することが挙げられる。抽
出された要望や不満に対して対策を行うことで，
学生のよりよい大学生活を支援し，大学に対す
る満足度を向上させることが可能となる。上記
のような Twitter の利活用を行うためには，本
学の学生の Twitter アカウント（以下，学生ア
カウント）を収集する必要がある。しかし，膨
大な Twitter アカウントから，人手で学生アカ
ウントを収集することは困難である。そこで本
研究では，学生アカウントを，機械学習を利用
し自動で検出する手法を提案する。
　本論文の構成は以下の通りである。 ₂ 章では
Twitter の基本情報と利用状況， ₃ 章では関連
研究， ₄ 章では提案手法， ₅ 章では実験と結果
について述べる。 ₆ 章では結論を述べる。
2． Twitter の基本情報と利用状況
　₂.₁節では Twitter の基本情報について簡単
に説明する。₂.₂節では Twitter の国内での利
用状況，₂.₃節では本学での利用状況について
説明する。
2．1 Twitter の基本情報
　筆者は，担当している「Web マイニング」
の授業で利用するために，Twitter アカウント
（ユーザ名：Aya Ishino）を開設している。図
₁ は，筆者のアカウントのホーム画面である。
この図を利用して，Twitter で利用される用語₃）
について簡単に説明する。
①ツイート：Twitter に投稿されるメッセー
ジのこと。最大₁₄₀文字までのテキストや
画像，動画を含めることができる。
②フォロー：Twitter アカウントのツイート
が配信されるように登録すること。
③フォロワー：自分のアカウントをフォロー
している Twitter アカウントのこと。
④名前：個人的な ID のこと。事業名または
広島経済大学研究論集
第₃₈巻第 ₃ 号　₂₀₁₅年₁₂月
大学生の Twitter アカウントの自動検出
石　　野　　亜　　耶*
* 広島経済大学経済学部助教
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本名の場合もある。
⑤ユーザ名：Twitter でアカウントを識別す
るためのユーザ特有の ID のこと。
⑥自己紹介：最大₁₆₀文字で記載できる
Twitter アカウントに関する説明のこと。
⑦場所：住んでいる住所や位置のこと。
2．2 国内での Twitter の利用状況
　本節では，総務省が公開している平成₂₇年度
情報通信白書₄）を基に，国内での Twitter の利
用状況について説明する。情報通信白書には，
日本の情報通信の現状及び情報通信政策の動向
などがまとめらており，Twitter を含むソーシャ
ルメディアの利用状況も報告されている。調査
方法は，「社会課題解決のための新たな ICT サー
ビス・技術への人々の意識に関する調査研究」
（アンケート概要）₅）に記載されている。図 ₂ は
Twitter などのソーシャルメディアの利用率，
図 ₃ は Twitter の年代別利用率である。図 ₂ と
₃ は，平成 ₂₇ 年版情報通信白書「第 ₄ 章第 ₂
節ソーシャルメディアの普及がもたらす変化」₆）
より作成した。
　図 ₂ よ り，Twitter の 国 内 で の 利 用 率 は
₃₁.₀％である。図 ₃ より，₂₀代以下の利用率は
₅₂.₈％であり，₃₀代以降では徐々に利用率が下
がっている。Twitter は，他の年代と比較する
と，本学の学生の大部分が含まれる₂₀代以下の
利用率が高いソーシャルメディアであることが
わかる。
2．3 本学での Twitter の利用状況
　本節では，本学での Twitter の利用状況を調
査した結果を述べる。筆者が担当している「情
報社会論」の授業では，受講者のソーシャルメ
ディアの利用状況についてアンケート調査を
行っている。この調査は平成₂₆年度の第 ₁ 回目
の授業（₂₀₁₄年 ₄ 月₁₃日月曜日 ₄ 限）と平成₂₇
年度の第 ₁ 回目の授業（₂₀₁₅年 ₉ 月₃₀日水曜日
₄ 限）で行った。この調査のうち，Twitter の
利用率と利用頻度ついての調査結果を報告する。
　Twitter の利用率を調査するため，「Twitter
を利用していますか？」という問いに対し，
「 ₁ ：閲覧も投稿もする」，「 ₂ ：閲覧のみ」，
「 ₃ ：（過去に）利用したことがある」，「 ₄ ：利
用したことがない」のうち ₁ つを選択しても
らった。「 ₁：閲覧も投稿もする」または「 ₂：
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図 1 　筆者のアカウントのホーム画面
図 2 　ソーシャルメディアの利用率
図 3 　Twitter の年代別利用率
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閲覧のみ」を選択した学生が利用者ということ
になる。有効回答数は，平成₂₆年度は₁₂₅件，
平成₂₇年度は₆₅件であった。調査結果を図 ₄ に
示す。図 ₄ からわかるように，利用率は，平成
₂₆年度よりも平成₂₇年度の方が増加しており，
約 ₈ 割の学生が現在 Twitter を利用している。
国内の₂₀代以下の利用率を上回っている。
　Twitter の利用頻度を調査するため，「Twitter
の利用頻度を教えてください。」という問いに
対し，Twitter の利用者（「Twitter を利用して
いますか？」という問いに対し，「 ₁ ：閲覧も
投稿もする」または「 ₂ ：閲覧のみ」を選択し
た学生）に利用頻度を選択してもらった。有効
回答数は，平成₂₆年度は₈₆件，平成₂₇年度は₄₆
件であった。調査結果を図 ₅に示す。実際には，
図 ₅ の区分よりも詳細な利用頻度の調査を行っ
たが，人数の分布を考慮し，「 ₁ ： ₁ 日に ₅ 回
以上」，「 ₂ ： ₁ 日に ₁ ～ ₄ 回」，「 ₃ ： ₁ 週間に
₁ ～ ₅ 回」，「 ₄ ：それ以下」に結果を別けグラ
フ化した。図 ₅ からもわかるように，利用頻度
は，平成₂₆年度よりも平成₂₇年度の方が増加し
ており， ₉ 割以上の学生は， ₁ 日に ₁ 回以上
Twitter を利用している。
　以上の調査結果から，本学の学生の Twitter
の利用率と利用頻度は高く，平成₂₆年度との比
較ではあるが，増加していることがわかる。今
後も活発に利用される可能性が高く，大学内で
の利活用も大いに期待できる。
3． 関 連 研 究
　本研究では，学生アカウントを検出する手法
を提案している。提案手法は，ユーザの属性推
定の一種である。効果的なマーケティングを行
う上で重要であることから，ソーシャルメディ
ア上のユーザの属性を推定する研究は活発に行
われている。例えば，Twitter アカウントの性
別を推定する研究［₂］，位置を推定する研究［₃, 
₄］, 任意の種類の属性の推定を行う研究［₅］
などが挙げられる。本研究では，本学での活用
を目的とし，属性を本学に所属している学生か
どうかに特化した推定を行う。特定の所属に特
化した推定を行うことで，細かな素性の設計が
できるため，高い精度で学生アカウントの検出
が可能である。
　学生アカウントの検出後には，学生アカウン
トが発信しているツイートから，要望表現を抽
出する手法［₆］を利用することで，本学に対
する要望や不満を抽出する予定である。
　大学生の Twitter アカウントに関連する研究
について述べる。所属する大学の関係者の
Twitter アカウントを人手で収集し，フォロー・
フォロワー関係［₇］や返信行動［₈］に着目し，
学部，学科，研究室などの大学内の所属にクラ
スタリングする手法が提案されている。本研究
で検出した学生アカウントに対し，これらの手
法を利用することで，大学内での所属を推定す
ることができると考えられる。
　大学生の Twitter の利用者が増えるなか，自
図 4 　本学の学生の Twitter の利用率
図 5 　本学の学生の Twitter の利用頻度
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身の違法行為やアルバイト等で得た情報を
Twitter で発信したことが原因で，批判が集中
することで炎上し，無期停学や内定取り消しの
処分を下された例もある。ネット炎上分析を
行った研究［₉］では，大学生はネット炎上の
リスクが非常に高いと指摘している。学生アカ
ウントのツイートを分析することで，情報リテ
ラシー教育に役立てることも可能である。
4． 学生アカウントの自動検出手法
　学生アカウントの自動検出手法は，以下の ₃
つのステップに分かれている。Step₁ について
は₄.₁節，Step₂ については₄.₂節，Step₃ につい
ては₄.₃節で説明する。
● Step₁: 本学に関連する Twitter アカウン
トの収集
● Step₂: 学生アカウントの候補の収集
● Step₃: 学生アカウントの自動検出
4．1 本学に関連する Twitter アカウントの収
集
　膨大な Twitter アカウントのデータを収集し，
その中から，学生アカウントを検出するのは困
難である。そのため，まずは Twitter のアカウ
ント検索を利用し，本学と関連度の高い
Twitter アカウントを収集する。アカウント検
索では，名前にキーワードを含む Twitter アカ
ウントを検索することができる。本学に関連す
る Twitter アカウントを収集するため，使用す
るキーワードは「広島経済大学」とする。
　アカウント検索を利用し収集できた Twitter
アカウントの一覧を表 ₁ に示す。ツイート数や
フォロワー数が少ない Twitter アカウントは，
アカウントを開設したものの利用されていない
可能性が高い。そのため，表 ₁ に示す Twitter
アカウントから，フォロワー数が ₀ 件である
「広島経済大学（非公式）」，ツイート数が ₀ 件
である「広島経済大学　学生課」，「広島経済大
学」，「広島経済大学₄₈期大学祭実行委員会」を
表 1 　アカウント検索により収集された Twitter アカウント一覧
（₂₀₁₅年 ₉ 月₂₁日₁₈：₀₀ 最終アクセス）
名前 ユーザ名 ツイート数 フォロー数 フォロワー数
広島経済大学陸上競技部長距離（山猿） yamazaru_hue ₃₈₀ ₁₁₇ ₄₀₂
広島経済大学水泳部 HUEST_₁ ₁₂₂ ₅₉ ₆₉
広島経済大学 TRUST hueflyingdisc ₁₁₄ ₉₂ ₂₀₀
広島経済大学 DANCE RAZZLE DanceRazzle ₄₇ ₉₂ ₆₆
広島経済大学 バレー部 HUEvolleyball ₃₅ ₄₁ ₂₉
広島経済大学陸上競技部 TandF_hue ₂₈ ₃₈ ₉₇
広島経済大学　大学祭実行委員会 huefes_₄₅th ₁₇ ₆₉ ₁₂₇
広島経済大学（非公式） HUE_hirokei_S₄₂ ₁₆ ₁ ₀
広島経済大学学友会文化局 bunnkakyoku ₁₄ ₄₁ ₃₃
広島経済大学 ソフトボール部 huesoftball ₁₃ ₁₁ ₃₅
広島経済大学 ぶらり安佐南プロジェクト hue_burari ₅ ₁₀₁ ₄₉
広島経済大学　学生課 gakuseika ₀ ₂ ₉
広島経済大学 ₂₀₁₀***** ₀ ₀ ₁₄
広島経済大学₄₈期大学祭実行委員会 keidaisai₄₈ ₀ ₀ ₄
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除いた₁₀件を，本学に関連する Twitter アカウ
ントとして利用する。
4．2 学生アカウントの候補の収集
　Step₁ で収集した Twitter アカウントは，本
学に関連するアカウントであるため，そのフォ
ローやフォロワーは，本学の学生である可能性
が高い。そのため，Step₁ で収集した Twitter
アカウントのフォロー・フォロワーを，学生ア
カウントの候補として収集する。学生アカウン
トの候補となるアカウントリストと，アカウン
ト情報は，Twitter Developers₇） から提供され
ている Twitter API₈）を使用することで収集す
ることができる。収集したデータの一例として，
図 ₁ に示した筆者のアカウント情報を図 ₆ に示
す。このような方法で，₁₀件の本学に関連する
Twitter アカウントのフォロー・フォロワーで
ある₈₄₈件の Twitter アカウントの情報を自動
で収集する。
4．3 学生アカウントの自動検出
　Step₂ で収集した学生アカウントの候補とな
る Twitter アカウントには，本学の学生のもの
ではないアカウントも含まれている。そのため，
Step₂ で収集した Twitter アカウントから，学
生アカウントを検出する必要がある。本研究で
は，機械学習を利用することで，大学生の
Twitter アカウントを自動で検出する手法を提
案する。機械学習にはサポートベクトルマシン
（Support Vector Machine, SVM）を使用する。
SVM とは，₁₉₉₅年に C. Cortes と V. N. Vapnik
によって提案されて以来［₁₀］，その予測精度
の高さから爆発的に人気を得た機械学習法であ
り，自然言語処理においても様々な問題に適用
されている学習法の ₁ つである。
　機械学習に与える素性について説明する。人
手で学生アカウントであると判定されたアカウ
ントの自己紹介の例を図 ₇ に示す。
　図 ₇ に示す例のように，学生アカウントの自
己紹介には，大学名や学科名が含まれている場
合が多い。また，場所が祇園や安佐南区などの
大学所在地に設定されている場合もある。よっ
て本研究では，機械学習に以下の素性を使用す
ることで，学生アカウントの自動検出を行う。
単語分割は，MeCab₉）により行う。
●単語：単語の有無
●大学：広島経済大学，広経大，HUE など
大学名に関連する単語の有無
●学科：ビジネス情報，ビ情など本学の学科
に関連する単語の有無
●場所：祇園，安佐南など大学所在地に関連
する単語の有無
 ₂₉₉₈₃₉₉₁₉₆
description 広島経済大学の Web マイニン
グの授業で使用する予定のア
カウントです。
statusesCount ₂₀₇
followersCount ₃₈
favoritesCount ₁₅
friendsCount ₂₂
url NA
name Aya Ishino
created ₂₀₁₅/₁/₂₇ ₁₃:₃₉
protected FALSE
verified FALSE
screenName AyaIshino
location 広島県 広島市 安佐南区
lang ja
id ₂₉₉₈₃₉₉₁₉₆
listedCount ₀
followRequestSent FALSE
profileImageUrl http://pbs.twimg.com/profile_
images/₅₆₀₀₇₉₃₇₄₄₁₄₆₆₃₆₈₀/
AfP₉₆_₇R_normal.jpeg
図 6 　Twitter API を利用して収集したアカウント
情報の例
（例 ₁ ）春から広島経済大学(´ ▽｀ )　
（例 ₂ ）HUE 経済学科一年　アーチェリー
図 7 　学生アカウントの自己紹介の例
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5． 実　　　　　験
　 ₄ 章で述べた提案手法の有効性の確認するた
め，実験を行った。
5．1 実験手法
データセット
　実験用データとして，₄.₂節で収集した
Twitter アカウント₈₄₈件に対し，アカウント情
報を閲覧し，学生アカウントかどうかを人手で
判定した結果を用いる。人手で判定を行った結
果を表 ₂ に示す。
比較手法
　₄.₂節で収集した Twitter アカウント₈₄₈件を，
全て学生アカウントであると判定した場合を
ベースラインとした。提案手法として，₄.₃節
で提案した素性を組み合わせた手法 ₁ ～ ₄ で実
験を行った。各手法で利用した素性を，表 ₃ に
示す。
機械学習と評価尺度
　学生の Twitter アカウントの自動検出の機械
学習には TinySVM₁₀）を用いた。 ₂ 次の多項式
カーネルを使用し， ₄ 分割交差検定を行った。
評価尺度として，以下に示す精度・再現率を用
いた。精度は検出誤りの少なさを表す評価指標，
再現率は検出洩れの少なさを表す評価指標であ
る。現在よりも多くの学生アカウントを検出す
るためには，提案手法により検出された学生ア
カウントのフォロー・フォロワーに対し，さら
にモデルを適用する方法が考えられる。そのた
めには，現段階では，検出誤りが少ないほうが
よいと考えられる。よって本研究では，再現率
よりも精度を重要視する。
　　
精度＝
システムが検出した正解件数
　　　　　　システムが検出した件数
　　
再現率＝
システムが検出した正解件数
　　　　　　　人手で判定した正解件数
5．2 実験結果と考察
　実験結果を表 ₄に示す。表 ₄の実験結果より，
ベースラインに比べ，提案手法では高い精度を
得ることができた。手法 ₃ では，素性に学科を
加えることで，精度・再現率が低下した。これ
は，経済学科や経営学科は他大学にもあるため
であると考えられる。提案手法では，素性に単
語，大学，場所を利用する手法 ₄ が最も精度が
高かった。本研究では，再現率よりも精度を重
要視するため，手法 ₄が最も性能が優れている。
今後は，手法 ₄ で作成したモデルを使用して，
対象とする Twitter アカウントを広げて学生ア
カウントの検出を行う予定である。
表 2 　Twitter アカウントの人手での判定結果
学生アカウントで
ある
学生アカウントで
はない
合計
₂₃₀ ₆₁₈ ₈₄₈
表 3 　提案手法に用いた素性
提案手法
素性の組み合わせ
単語 大学 学科 場所
手法 ₁ ○
手法 ₂ ○ ○
手法 ₃ ○ ○ ○
手法 ₄ ○ ○ ○
表 4 　学生のアカウントの自動検出結果
手法（素性） 精度 再現率
ベースライン ₀.₂₆₇ ₁.₀₀₀
手法 ₁ （単語） ₀.₈₉₇ ₀.₇₉₃
手法 ₂ （単語＋大学） ₀.₉₄₉ ₀.₉₅₄
手法 ₃ （手法 ₂ ＋学科） ₀.₉₂₉ ₀.₉₃₄
手法 ₄ （手法 ₂ ＋場所） ₀.₉₅₂ ₀.₉₄₁
???? Twitter?????????? 29
6． ま　　と　　め
　本研究では，学生アカウントを自動で検出す
る手法を提案した。提案手法は，以下の ₃ つの
ステップに分かれている。
● Step₁: 本学に関連する Twitter アカウン
トの収集
● Step₂: 学生アカウントの候補の収集
● Step₃: 学生アカウントの自動検出
　提案手法の有効性を確認するために，実験を
行った。実験の結果，精度₀.₉₅₂，再現率₀.₉₄₁
という結果を得ることができ，提案手法の有効
性を確認することができた。
　今後の課題としては，提案手法により検出で
きた学生アカウントのツイートを収集し，大学
に対する要望や不満を抽出することが挙げられ
る。また，提案手法により検出された学生アカ
ウントのフォロー・フォロワーに対し，さらに
作成したモデルを適用することで，多くの学生
アカウントを検出する予定である。
注
 ₁） https://twitter.com/
 ₂） https://about.twitter.com/ja/company
 ₃） https://support.twitter.com/categories/₂₈₁/₂₈
 ₄） http://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/
whitepaper/index.html
 ₅） http://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/
whitepaper/ja/h₂₇/html/nd₁₆₀₀₀₀.html
 ₆） http://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/
whitepaper/ja/h₂₇/pdf/n₄₂₀₀₀₀₀.pdf
 ₇） https://dev.twitter.com/
 ₈） https://dev.twitter.com/overview/api
 ₉） http://mecab.sourceforge.net/
₁₀） http://chasen.org/~taku/software/TinySVM/
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